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Introduction
La théorie des graphes permet de rendre compte de la position d éléments

dans une structure. S en servir suppose de faire un effort de formalisation
consistant à définir rigoureusement quels sont les éléments (les n uds ou
sommets) et quelle est la nature de la relation supposée structurante qui
les unit (les liens ou arcs). Les liens traduisent des relations d appartenance
à un ensemble qui est inclut dans l ensemble plus grand que constitue la
population du graphe (les n uds). Dans un graphe de collaborations scien-
tifiques, si les n uds sont des chercheurs en géographie, ils appartiennent
tous à l ensemble que constitue la communauté scientifique . Le graphe
de collaboration rend compte de l appartenance de ces chercheurs à des
sous-ensembles définis par le fait de partager une propriété supplémentaire
en commun : avoir co-écrit un article scientifique. Cet exemple illustre le
fait qu en général, les attributs traduisent des relations d appartenance [34].
En effet, dans le graphe de collaboration, l appartenance à la communauté
scientifique est une propriété des n uds ou attribut. Parce que la relation
attributaire est plus stable dans le temps, on a tendance à la prendre pour
acquise 1. Dans ce qui suit, on essaye de dépasser la distinction entre réseau
d appartenance et réseau social pour lui préférer la distinction plus géné-
ralisable de Ron Atkin entre décor et trafic . Ces distinctions sont
utiles pour saisir la dynamique des structures. Expérimentale, cette synth se
prétend avant tout présenter les différents corpus d études qui inscrivent les
réseaux dans le temps.

1. Dire qu il n y aucune différence essentielle entre relation d appartenance et relation
sociale ne fait pas l unanimité parmi les analystes de réseaux sociaux. Cette position entre
en contradiction avec celles d Erving Goffman, James Coleman et Ronald Breiger [10].

1



Penser en dynamique avec Ron Atkin : Backcloth et traffic
En 1980, Peter Gould, reprenant les travaux du mathématicien Atkin,

consid re la théorie des graphes trop pauvre pour rendre compte de la multi-
dimensionalité du monde et au-delà de la complexité des structures : Mais
les structures sont si complexes dans les syst mes naturels et humains que
m me le graphique le plus beau et sophistiqué ne suffit pas à en rendre
compte. . . 2 [17]. Pour remédier à ce probl me, il propose de recourir à
la Q-analysis ou Polyhedral Dynamics développée par Ron Atkin dans les
années 1970. L apport théorique majeur de cette approche consiste en la
distinction entre le décor (backcloth) et le trafic (traffic). Dans une pi ce
de théâtre, le décor contraint le déroulement de l action sur la sc ne (s il
y a un obstacle, les acteurs doivent le contourner). Pour autant, le décor
n est pas fixe : il peut tre modifié pendant le spectacle et alors modifier
le cours de l action. D un autre point de vue, c est l action elle-m me qui a
des incidences sur le décor. Appliquée à l exemple précédent, l appartenance
à la communauté scientifique fait partie du décor et le fait de collaborer
représente le trafic. L ensemble obtenu n est pas stable dans le temps : des
membres peuvent intégrer ou quitter la communauté au cours du temps
(changement de décor) ; leurs collaborations sont des év nements ponctuels
qui rel vent du trafic. A priori, tous les membres de la communauté sont
susceptibles de collaborer entre eux mais il est envisageable d ajouter une
pointe de complexité en considérant que les membres de la communauté tra-
vaillant dans le m me laboratoire (ou ayant été coll gues auparavant), ont
une probabilité plus forte de collaborer. Dans la logique d Atkin, l analyse
du réseau de collaboration gagne en profondeur si elle est effectuée au regard
de la structure sous-jacente (le complexe simplicial dans lequel les cher-
cheurs se trouvent et les collaborations se déroulent). En 1980, tandis que
Peter Gould publie son introduction à la Q-analysis pour les géographes et
urbanistes, Linton Freeman et Patrick Doreian, deux sociologues intéressés
par l évolution de la structure des réseaux sociaux l expérimentent [16][15].
Tous deux concluent qu il n y a rien qu ils aient pu faire avec la Q-analysis
qui n aurait pu tre exprimé par la théorie des graphes. En revanche, ils
insistent sur le caract re heuristique de la distinction entre décor et tra-
fic 3. Aujourd hui, les analyses de graphes bipartis se sont substituées à la

2. But structural matters can become so complex in natural and man-made systems
that even sophisticated and beautifully drawn graphics begin to break down. The basic
problem is the multidimensional nature of complexity, and the fact that the objects of our
inquiries eventually force us to abandon the limited two dimensions of a page, and even the
third dimension we can capture by playing a trick on our eyes with perspective. , Gould,
1980 [17].

3. My final reaction is mixed. On one hand, there is nothing in this analysis that
could not have been expressed-often more simply-using the terms and concepts of graph
theory. On the other hand, Atkin has stressed a number of ideas-like the distinction between
backcloth and traffic-that would probably not have occurred to me had I been using ordinary
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Q-analysis d Atkin, laquelle n est plus tellement utilisée [7].

Structures et dynamiques
Que Patrick Doreian, pionnier dans les réflexions sur la dynamique des

réseaux sociaux, se soit intéressé aux travaux d Atkin n est pas anodin. Ces
travaux invitent les analystes des réseaux sociaux à davantage de rigueur
en les incitant à ne s intéresser au trafic et notamment à ne réaliser des
analyses diachroniques qu une fois le décor posé. Cette distinction mé-
rite d tre remise à l ordre du jour compte tenu des évolutions récentes de
l analyse de réseaux. Les données mises à disposition des chercheurs au cours
de la derni re décennie à partir du suivi instantané de l activité des in-
ternautes, des signaux d appel générés depuis les téléphones portables et
plus globalement, issues de la généralisation du badging aussi qualifiées
de traces , se pr tent particuli rement bien aux analyses de trafic ; mais
au risque, éventuellement, de réinventer l eau chaude en oubliant de tenir
compte du décor. Dans la logique d Atkin, il s agirait de se demander en quoi
les contacts ou interactions observés en temps réel sont surprenants compte
tenu du décor. Dans les années 2000, un vocabulaire dédié s est développé
parmi les spécialistes du traitement de données relationnelles repérées dans
le temps. Un graphe temporel, dynamique ou Time-dependent network est
un graphe dont la structure évolue dans le temps. Si le vocabulaire n est pas
stabilisé, c est aussi le cas de la définition. La majeure partie des auteurs en-
tend par graphe temporel , non pas un graphe mais une série temporelle
de graphes statiques (chez certains, le nombre de n uds est fixe et seuls les
liens varient d un pas de temps à l autre ; chez d autres encore, la position des
n uds dans l espace est considérée et elle évolue dans le temps). Ainsi, les
travaux réalisés sur l évolution des réseaux sont, pour l essentiel, des études
longitudinales de réseaux. Bivas Mitra et alii évoquent les limites de ces dé-
finitions et proposent une définition plus large, adaptée à l étude de réseaux
de citations [30]. Un seul graphe est défini au sein duquel les liens peuvent
traverser le temps ; les noeuds aux extrémités d un lien peuvent appartenir
à des périodes différentes. Cette définition vaut également pour les graphes
mobilisés en analyse de réseaux d év nements, de lignages et de trajectoires
biographiques (les approches qualifiées dans ce qui suit d alternatives aux
approches standards). Trois catégories de travaux se distinguent dans le
domaine de l analyse dynamique de réseaux. La synth se aborde successive-
ment la modélisation des dynamiques ; la recherche de communautés ou
groupes cohérents dans le temps ; et les approches alternatives relevant

de pr s ou de loin du programme narratif défini par Andrew Abbott [1].

network analytic tools. , Freeman, 1980 [16].

3



1 La modélisation
1.1 Sociométrie et analyse des réseaux sociaux

Détecter les principes d évolution d une structure dans le temps et pré-
voir son évolution est une préoccupation qui remonte aux années 1950.
L analyse des réseaux sociaux telle qu on la conna t aujourd hui est alors
qualifiée de sociométrie . Mise au point par le psychiatre et psychologue
Jacob L. Moreno, la sociométrie permet d analyser les relations interper-
sonnelles d un groupe à un moment donné. En 1959, Leo Katz et Charles
H. Proctor sont les premiers à mobiliser des cha nes de Markov discr tes
pour analyser l évolution des affinités dans une salle de classe en comparant
quatre sociogrammes statiques [25]. Un processus de Markov d ordre 1
est un processus possédant la propriété suivante : il est possible de prévoir
un phénom ne à l état t+1 (le futur) en se référant uniquement à l état du
phénom ne au temps t (le présent). Cela suppose que l état du phénom ne
au temps t-1 (le passé) n a pas d incidence sur son état au temps t+1. Dans
le cas contraire, il faut mobiliser des cha nes de Markov d ordre 2 ou plus.
Une fois les probabilités de transition des relations d un état à un autre
estimées, Katz et Proctor en déduisent un mod le de Markov d ordre 1.
Ce mod le se rév le adapté pour décrire l évolution du groupe dans son
ensemble (dont la configuration a été relevée par questionnaire aupr s des
él ves à quatre moments de l année). Stanley Wasserman et Dawn Iacobucci
expliquent que ce type de modélisation permet de répondre à deux ques-
tions de recherche : comment évolue un phénom ne dans le temps ? Dans
quelle mesure l histoire du phénom ne permet de prévoir son futur ? Cela
suppose d expliquer la structure du réseau lui-m me par les stratégies indi-
viduelles supposées des acteurs. Katz et Proctor se limitent à estimer l effet
du principe de réciprocité (posons deux individus A et B, si A apprécie B au
temps t, quelle est la probabilité pour que B apprécie A en retour au temps
t+1). Le mod le log-linéaire défini par Wasserman et Iacobbucci en 1988,
quant à lui, en plus des effets de réciprocité, permet de mesurer l impact
des effets de popularité (plus connus aujourd hui sous le nom d attachement
préférentiel) sur l évolution du réseau [42].

Les mod les qui ont rencontré le plus de succ s en analyse de réseaux
sociaux dans les années 1980 et 1990 (p1, p2) sont des mod les log-linéaires
adaptés à l étude de réseaux statiques [6] . En revanche, en analyses longitu-
dinales de réseaux sociaux, les mod les log-linéaires ont progressivement été
délaissés au profit de mod les fondés sur des cha nes de Markov continues.
En effet, l inconvénient du mod le de Katz et Proctor (cha ne de Markov dis-
cr te) et du mod le de Wasserman (mod le log-linéaire) évoqués plus haut,
est de ne pas tenir compte de ce qu il peut arriver dans le réseau entre deux
enregistrements y compris si ces enregistrements sont tr s espacés dans le
temps (tous les 4 mois dans l exemple de Katz et Proctor). Le recours à
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une modélisation par cha nes de Markov continues permet de surmonter ce
probl me. Il est suggéré pour la premi re fois par Holland et Leinhardt en
1977 [21]. Il faudra attendre les années 2000 pour que soient mis au point
les mod le p* par Wasserman et Pattison et SIENA par Tom A. B. Sniders
mobilisant des cha nes de Markov continues. Ils permettent d abandonner
l hypoth se d indépendance des dyades (dénoncée par David Krakchardt en
1988 [26]) et ainsi d estimer les effets triadiques comme la transitivité sur la
structure du réseau (triadic closure, clustering). Entre autres avantages (dé-
crits dans [14]), les mod les de Markov offrent la possibilité de tenir compte
d un nombre supérieur d attributs si bien que SIENA est un mod le prisé par
les membres de l école de la Proximité. Ces derniers sont des géo-économistes
intéressés par les effets d homophilie (le fait de privilégier l établissement de
relations sociales ou le partage d information avec des individus partageant
des attributs semblables aux siens) par exemple, pour expliquer les effets
de synergie observés dans les syst mes locaux d innovation [9] . La considé-
ration des attributs est un moyen d estimer les effets de décor mais, à ma
connaissance, les attributs sont fixés ce qui emp che de tenir compte des
changements de décor. Jusqu au milieu des années 2000, ces mod les sont li-
mités par le fait qu ils ne peuvent gérer que des relations binaires (absence ou
présence de la relation) et ne sont pas en mesure de traiter des liens valués.
Cette limite est à présent surmontée dans les mod les SIENA (depuis 2008)
et ERGM. Une autre limite, pointée dans sa th se par Tore Opsahl en 2009,
vient de la complexité d estimation des param tres qui s explique par le fait
que la variable dépendante (à expliquer) est le réseau entier [32]. En effet,
ces mod les sont conçus pour des graphes statiques (un seul pour un mod le
ERGM ; plusieurs pour un mod le SIENA). Ils estiment l ordre dans lequel
les liens s établissent sans disposer de l information. Tore Opsthal montre
que dans le cas de graphes enregistrés en temps réels, pour lesquels chaque
transition (création/disparition/augmentation/diminution) d un lien est da-
tée, il est préférable d avoir recours à un mod le fondé sur une régression
logistique conditionnelle [32]. Il s agit de modéliser le choix fait par un n ud
à un moment donné de se lier plut t à un n ud qu à un autre compte tenu
des caractéristiques des n uds (de leur position dans le réseau et de leurs at-
tributs). Les mod les qui viennent d tre exposés sont conçus pour répondre
à des interrogations sur les structures sociales. L objectif est d évaluer le
r le joué par différents principes d attachement : réciprocité (pour les ré-
seaux orientés) ; popularité ; transitivité et homophilie. Il semble néanmoins
y avoir un intér t à isoler ces mécanismes dans d autres types de réseaux
comme cela a pu se voir depuis le succ s des travaux de Albert Barabási sur
l attachement préférentiel [4].
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1.2 Les études de propagation : diffusion d innovation et épi-
démiologie

A l origine éloignés des préoccupations de l analyse des réseaux sociaux,
les chercheurs spécialisés dans la compréhension des processus de diffusion
et contagion tendent de plus en plus à recourir à la théorie des graphes pour
leurs modélisations. Les travaux fondateurs se concentraient sur des modé-
lisations tenant compte d un nombre limité de param tres : la probabilité
d infection (épidémie) ou d adoption (innovation) se déduisant de la part de
la population infectée ou convertie selon le principe dit de mass action ou
homogeneous mixing établi au début du xxe si cle par des chercheurs en épi-
démiologie [24]. A partir de ce principe, les épidémies suivent des courbes en
cloche (en raison des guérisons, le nombre d infectés débute à zéro et retourne
à zéro à la fin de l épidémie) tandis que les diffusions d innovation suivent des
courbes en S (un plafond est atteint à partir d un certain seuil d adoption) 4

[3][36]. Ainsi, les premiers mod les élaborés reposent sur l hypoth se d une
population homog ne en mati re de susceptibilité et d un espace de diffusion
isotrope [35].

A partir des années 1970, la théorie des graphes appara t pertinente pour
tenir compte de l hétérogénéité de la population. Ronald S. Burt montre que
la position structurale des acteurs dans un réseau social est déterminante
pour estimer leur vulnérabilité ou leur acc s à l information [11]. D s 1962,
Torsten Hägerstrand introduit dans ses mod les de Markov, la notion d

effet de barri re 5 qui découle de l inégale réceptivité des individus au
contact d une innovation et de l inégale distribution de l information à pro-
pos de l innovation [20]. Il développe la notion d information privée
qui s apparente à la notion de connaissance tacite de Michael Polanyi,
qui transite par le face à face . Il observe que l influence du voisinage
joue un r le crucial sur le choix d un individu d adopter une innovation :
En moyenne, la densité des contacts qui participent à l information pri-

vée à la portée d un seul individu doit décro tre tr s rapidement à mesure
qu augmente la distance géographique 6 [20]. Pour Hägerstrand, la dis-
tribution de l information privée peut tre saisie par les concepts sociomé-
triques développés par Moreno. Il anticipe sur les travaux ultérieurs mobili-
sant l analyse des réseaux sociaux pour modéliser les processus de diffusion

4. Les articles fondateurs sont : pour la diffusion de l innovation, The diffusion of
hybrid seed corn in two Iowa communities paru en 1943 dans la revue Rural Sociology ;
pour la propagation d épidémie, les travaux de T.J. Bailey et M.S. Barlett sur les mod les
stochastiques d épidémies.

5. L effet de barri re n est autre qu un effet du décor sur le trafic.
6. p. 235. Il met ainsi le doigt sur une préoccupation devenue majeure au sein de l école

de la Proximité : estimer le poids de la proximité géographique relativement à celui d autres
types de proximité (institutionnelle, cognitive. . .) dans le partage d informations et, par
extension, dans la diffusion des idées ou innovations et la constitution de communautés
épistémiques ou groupes d intér t [39] .

6



d innovation. Parall lement, les différents types d hétérogénéité (population
cible, répartition des individus dans l espace et dans le temps, différentiel de
susceptibilités, mode de transmission, période d incubation. . .) sont poin-
tés par les épidémiologistes qui tâchent de les intégrer dans leurs modéli-
sations stochastiques. Ce n est qu à partir du milieu des années 1980 que
l épidémiologie importe, elle aussi, les méthodes de l analyse des réseaux
sociaux pour étudier la propagation du VIH et des MST en général [31]. 7

Contrairement aux mod les épidémiologiques fondés sur des graphes, les
n uds dans les mod les de diffusion de l innovation sont localement dépen-
dants, autrement dit, l effet qu un n ud infecté aura sur son voisin dépend
de l état des autres voisins de ce dernier. En épidémiologie, les év nements
de contagion entre paires d individus sont indépendants les uns des autres
(indépendance des dyades) [43]. L hétérogénéité dans un réseau social mo-
délisé par un graphe se manifeste par la différence de position des n uds
dans le graphe et dans la répartition de leurs attributs. Dans un article sur
le marketing viral, Hossam Sharara ajoute une touche de complexité en te-
nant compte de l évolution dans le temps de la confiance accordée à autrui
pour l adoption d un produit (ne pas se contenter de regarder le nombre de
voisin ayant adopté le produit mais regarder plut t le nombre de voisins de
confiance l ayant adopté) [37]. Depuis les années 2000, on parle de cascade
pour qualifier le phénom ne de diffusion ou de contagion qui traverse un
graphe. Une cascade est difficilement prévisible car le m me év nement ré-
pété à plusieurs reprises peut ne pas systématiquement donner lieu à une
cascade : de nombreuses conditions doivent tre réunies pour que se dé-
clenche une cascade. Duncan J. Watts montre en 2001 qu il est plus facile
d emp cher une cascade dans un réseau peu dense que dans un réseau tr s
dense : en effet, il suffit dans le réseau peu dense de supprimer les n uds de
tr s haut degré pour limiter les dégâts [43].

Pendant longtemps le probl me en mati re de modélisation venait des
données accessibles. En effet, en l absence de données précises sur le trafic,
les modélisations s appuient sur un état statique de la réalité. Prévoir la
situation à t+1 étant donné la situation au temps t, sans tenir compte des
multiples évolutions dans la population et ses contacts entre t et t+1. A par-
tir des années 2000 on acc de à des données précises sur les temps de contact
et la mobilité en temps réel des individus (Delay tolerant networks). Des mo-
délisations s appuyant entre autres sur le principe de la marche aléatoire se
développent [12]. Les modélisations tiennent de mieux en mieux compte du
trafic [33][41].

7. Dans le m me temps, le premier mod le spatial est proposé par Rvachev et Longini
en 1985 sur la propagation de l influenza : ce mod le tient compte des réseaux de transport
pour expliquer la propagation [24].
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2 Clusters, partitions et communautés en dyna-
mique

Pour les études de propagation et de contagion, il peut tre important
de détecter les structures cohésives qui se maintiennent dans le temps (par
exemple pour une mise en quarantaine). Les travaux portant sur la détection
de communautés en dynamique sont extr mement récents et se retrouvent
sous l appellation evolutionary clustering [13][38]. En général, résoudre ce
probl me revient à comparer les communautés détectées au temps t avec les
communautés détectées au temps t+1. Les méthodes de partionnement mo-
bilisées le plus souvent sont donc des méthodes de partionnement conçues
pour des graphes statiques. Ces approches longitudinales ne sont pas dé-
nuées d intér t et restent adaptées à la plupart des situations. Cependant,
pour des instantanés rapprochés, les méthodes de détection de communau-
tés classiques, sensibles au bruit, détectent des communautés aux structures
tr s différentes d un instantané à l autre en raison du trafic alors m me que
la structure d ensemble (le décor) ne se modifie pas fondamentalement.
Pour éviter cela, il peut tre tout simplement préférable d agréger plusieurs
instantanés et de rechercher les communautés sur cet agrégat [22]. D autres
méthodes ont été proposées pour repérer des communautés stables dans le
temps en tenant compte de tous les instantanés. En 2011, Thomas Aynaud et
Jean-Loup Guillaume proposent une adaptation de la méthode de Louvain
aux graphes longitudinaux : plut t que d optimiser le crit re de modularité
à chaque instantané, il s agit d optimiser le crit re de modularité globale
et ainsi d extraire les partitions de meilleure modularité globale, à savoir
bonnes sur toute la période considérée [2]. La m me année, A. Lancichinetti
et alii développent une méthode dénommée Order Statistics Local Optimiza-
tion Method (OSLOM). Au lieu d analyser séparément les instantanés, cette
méthode regroupe les informations des différentes périodes pour les traiter
ensemble. L algorithme s appuie sur l optimisation locale d une fonction fit-
ness exprimant la significativité des clusters en tenant compte du bruit [27].
En 2012, Romain Guigour s et alii mettent au point une méthode de triclus-
tering pour la détection de structures temporelles dans les graphes orientés :
les n uds sources, les n uds cibles, ainsi que la variable temporelle sont

simultanément segmentés afin de construire des intervalles de temps et des
clusters de n uds entre lesquels la distribution des arcs est stationnaire par
intervalle de temps [19]. Tenant compte simultanément de la structure
du réseau et de son évolution, cette méthode de partitionnement est assez
exigeante.
La m me année, Bivas Mitra et alii proposent une méthode adaptée aux
graphes dynamiques de type graphe de citations : les n uds aux extrémités
d un m me lien peuvent appartenir à des périodes différentes [30]. Depuis
l article de Norman P. Hummon et Patrick Doreian en 1989 qui étudie le
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développement de la théorie de l ADN à partir de l analyse d un réseau de ci-
tation, une littérature spécifique s est développée sur ce type de réseaux qui
s inscrit dans un champ plus large : l analyse évolutionniste des trajectoires
[23]. L outil Main Path Algorithm implémenté dans le logiciel Pajek a
été conçu pour détecter le chemin principal dans un réseau de citation ou
graphe dynamique. Utile pour détecter une trajectoire spécifique, il est mo-
bilisé en 2007 par Andrea Mina et alii [29].
Les méthodes de partitionnement apparaissent utiles pour déduire la struc-
ture d ensemble, l armature du réseau ou décor. Une fois les partitions trou-
vées, il est possible de réaliser un graphe de partition ou graphe image et
d en étudier l évolution dans le temps. Narciso Pizaro incite les chercheurs en
sociologie à construire les graphes images qu il appelle réseaux de places
à partir de graphe bipartis autrement dit, en tenant compte des relations
attributaires [34]. Dans ce cas, il n est plus question de déduire le décor à
partir de la structure du trafic (comme dans les méthodes exposées plus
haut) mais plut t, d analyser le trafic compte tenu du décor (ce dernier est
déduit à partir des relations d appartenance ou attributs des entités).
Supposées plus stables dans le temps, les graphes images peuvent tout de
m me se modifier sous l effet de petites fluctuations qui correspondent aux

bifurcations au sens d Andrew Abbott.

3 Les approches narratives
3.1 Time matters : une alternative à l approche standard

En soi, l analyse des réseaux ou méthode structurale est déjà une al-
ternative aux méthodes standards dans la mesure o elle met l accent sur
la détermination réciproque et l interdépendance entre cas. [1]. Les modé-
lisations stochastiques évoquées plus haut sont aussi un moyen de relâcher
les hypoth ses selon lesquelles l ordre n a que peu d impact sur les dyna-
miques sociales . Cependant, ces mod les sont sensiblement limités dans
la mesure o ils ne cherchent à déduire le futur qu en fonction de la seule
situation présente (principe de Markov), sans compter qu ils sugg rent une
relation de causalité entre les deux situations : la situation passée expliquant
linéairement la situation présente. Pour Andrew Abbott, il n y a aucune
raison de penser qu un indicateur donné a un quelconque statut particulier,
expliqué ou explicatif puisque la vie sociale est une immense toile dans
laquelle tout se tient . Les méthodes standards parviennent difficilement à
considérer simultanément toutes les dépendances. L abandon de l hypoth se
d indépendance des dyades dans les mod les stochastiques est en ce sens une
avancée considérable mais ces mod les restent fondés sur l hypoth se forte
de l individualisme méthodologique. Aussi, dans ces mod les, la trajectoire
causale serait toujours la m me or la signification des causalités dépend
du contexte et c est la succession des points, envisagés dans toutes les di-

9



mensions à la fois, qui importe . L approche narrative proposée par Andrew
Abbott, est descriptive et non causale : Dans ce cadre, étudier une succes-
sion d étapes n implique pas de poser des questions de causalité, mais plut t
de descriptibilité . Pour Abbott, la dynamique sociale peut tre analysée
en terme de trajectoires et de bifurcations . Les bifurcations interviennent
quand les cas passent d une trajectoire à une autre, donc entrent dans un
nouveau régime de causalité et en ce sens, les bifurcations permettent
à la structure de jouer un r le [1]. L analyse de séquences, développée
notamment par Abbott, permet de comparer les trajectoires les unes par
rapport aux autres en calculant leur distance et de repérer des régularités 8.

3.2 Cha nes relationnelles et réseaux personnels
La compréhension des bifurcations se pr te particuli rement aux mé-

thodes mixtes à l articulation du quantitatif et du qualitatif. Inspiré par le
probl me posé par Marc Granovetter en 1985 sur la question du r le des
relations interpersonnelles dans les activités économiques, Michel Grossetti
a développé une méthode mixte dite de narrations quantifiées [18]. En
focalisant sur des processus et non sur des personnes en particulier, cette
méthode est résolument axée sur les dynamiques. Il s agit d analyser les sé-
quences d acc s aux ressources dans un milieu professionnel donné. On dis-
tingue l acc s aux ressources par le biais de son réseau social de l acc s aux
ressources par l intermédiaire de dispositifs de coordination dédiés. Michel
Grossetti analyse les trajectoires, leur degré de dépendance à des collectifs en
mobilisant les notions d encastrement et de découplage développées
par Harrison Whyte. La méthode consiste à réaliser un traitement quantifié
à partir d entretiens semi-directifs, autrement dit, à repérer des régularités.
Cette méthode n est pas une méthode d analyse de réseaux personnels. Le
réseau social est vu, uniquement, comme le moyen d accéder à une ressource
à un moment donné. Il n est pas question de l analyser puisqu il (le réseau)
est envisagé comme un instrument dans l explication du processus, lequel
est réellement questionné.
S il on retourne le probl me, il est possible d étudier les effets engendrés
par une bifurcation sur la structure d un réseau personnel. Claire Bidart
a adopté cette approche quand elle a réalisé une analyse longitudinale de
réseaux personnels [8]. En réalisant tous les trois ans, des entretiens aupr s
d un panel de 87 jeunes en transition vers l âge adulte, Claire Bidart étudie
l impact des changements intervenant dans leur vie entre chaque entretien
sur leur réseau personnel. Un réseau personnel est un réseau obtenu aupr s
d un ego amené à qualifier les relations qu il entretient avec ses alters
et les relations que ses alters entretiennent entre eux. Ce type d approche
permet une plus grande finesse dans l analyse des dynamiques relationnelles

8. Le package TramineR pour le logiciel R a été développé à cette intention.
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qu une approche purement quantitative qui présume que l évolution des rela-
tions se limite à des mécanismes structurels comme la transitivité. Les effets
de contexte jouent un r le crucial sur l évolution de ces réseaux, en parti-
culier, le passage d un milieu homog ne comme le lycée vers un milieu plus
hiérarchisé, celui du travail. Pour saisir les logiques qui sont en jeu dans
l établissement ou la dilution de relations, l espacement des entretiens ne
constitue pas un frein particulier dans la mesure o l évolution d un réseau
personnel est un processus relativement lent. Les relations étudiées ne sont
pas des relations qui changent de nature d une minute à l autre puisqu elles
tiennent à la perception de l individu enqu té et donc davantage au décor
dans la vie d un individu qu au trafic qui anime la vie de cet individu.

3.3 Analyse de réseau historique
La sociologie historique utilise les méthodes d analyse de réseaux pour les

arbres généalogiques, les graphes de lignages et d év nements. Les graphes
mobilisés sont alors des graphes dynamiques au sens de Bivas Mitra et alii :
les liens traversent le temps s ils relient des év nements ou des cas qui se suc-
c dent (les arcs sont orientés dans le sens du temps) [30] . La visualisation de
tels graphes requiert un ordre de lecture (le plus souvent, de gauche à droite
pour un réseau d év nements, et de haut en bas pour un arbre généalogique).
Ce type d approche exige une rigueur particuli re puisqu il s agit de recons-
tituer un récit, proposer une narration à l aide d un graphe. Des questions
spécifiques y sont associées. Notamment, la question des fronti res du graphe
se pose en des termes différents : par o commencer ? O s arr ter ? Doit-on
intégrer ce cas dans l analyse ? Par exemple, l historien qui veut fabriquer
un graphe d év nement à partir de récits personnels se retrouve rapidement
encombré d év nements plus ou moins contingents (propres aux personnes
interrogées) compte tenu du phénom ne plus global qu il étudie. Les ana-
lyses qui touchent à cette catégorie de graphes sont encore assez rares mais
l intér t croissant des historiens pour la théorie des graphes sugg re qu elles
le seront bient t de moins en moins [28].

Peter Bearman et alii proposent une méthode de détection des cas-
seurs de cas (case breakers) autrement dit des év nements (n uds) indis-
pensable au déroulement du récit [5]. La cél bre citation de Blaise Pascal
Le nez de Cléopâtre s il eut été plus court, la face de la terre en aurait

été changée illustre bien les enjeux d une telle approche. Elle s éloigne du
programme narratif, tel que défini par Andrew Abbott, puisque la recherche
de casseurs de cas repose sur l idée d une causalité linéaire entre les cas.
En revanche, l ordre des év nements (ou cas) est ici essentiel. Pour Andrew
Abbott, chaque cas dispose d un horizon temporel qui lui est propre. D s
lors, il peut tre réducteur de réduire chaque cas à un n ud dans un graphe
puisque cela revient à traiter les cas sur un pied d égalité. On pourrait néan-
moins imaginer de faire varier l importance des cas en leur affectant, par
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exemple, un poids relatif à leur horizon temporel. . .
Balazs Vedres et David Stark analysent l évolution des liens entre 1696

entreprises hongroises de 1987 à 2001 en cumulant une analyse de réseaux
sociaux statique à une analyse longitudinale de réseau historique [40]. Les
liens personnels entre entreprises sont analysés pour détecter des groupes
cohésifs ou partitions. La cohésion et l évolution des groupes est ensuite
analysée à partir d un graphe dynamique de lignage. Les liens traduisent la
continuité : si un ou plusieurs membres restent dans le groupe d une année à
l autre, il existe un lien dirigé entre le groupe au temps t et le m me groupe
au temps t+1. Ce travail s inscrit dans une vieille tradition en sociologie qui
consiste à interroger la permanence des structures dans le temps.

Conclusion
Plusieurs des défis posés par les analyses dynamiques de réseaux se sont

révélés traduisibles dans le vocabulaire de Ron Atkin. En effet, la difficulté
majeure provient de ce que la dynamique d une structure résulte d allers-
retours continus entre le décor et le trafic, la structure et l action, l espace et
le processus. La compréhension de ces allers-retours est fondamentale pour
une grande variété de questions de recherche n ayant pas, en apparence, de
rapport. En plein dynamisme en particulier grâce à l apport de jeux de don-
nées inédits, l analyse de l évolution des réseaux est déjà richement dotée
en mati re conceptuelle. La variété des travaux portant sur l évolution des
réseaux est notable. Deux cas de figures se sont présentés : réseaux de re-
lations et réseaux de contacts. Soit l analyste ne dispose que d instantanés
séparés dans le temps (l état du réseau à un moment donné). Soit, l analyste
dispose d une série d instantanés rapprochés voire a connaissance de la du-
rée des contacts (de l instant auquel les contacts s établissent, changent et
se résorbent). Selon que l on soit dans un cas de figure ou l autre, les mé-
thodes à privilégier ne sont pas les m mes à la fois pour la modélisation et
le partitionnement. Se voulant aussi exhaustive que possible, cette synth se
n en laisse pas moins de c té un grand nombre de travaux. On signale ceux
portant sur la visualisation de la dynamique des réseaux et ceux, tr s ré-
cents, qui portent sur le suivi d entités spatiales dans le temps ou entités
spatio-temporelles à l aide de la théorie des graphes.
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